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概 要  
本研究は日本国内の AI 分野における特許の分析を通じて、企業の研究開発における産学連携
の有用性を示すことを目的としている。本研究では特にコンピュータ・サイエンス分野の中で
より成熟度の低い AI の領域とコンピュータ・サイエンス領域全体の比較を行うことで先端科
学領域における産学連携の寄与の度合いの違いを示すことを目指す。AI 領域は歴史のある研
究分野であるが、通信インフラやコンピューティング能力といった外部環境の進化とディープ
ラーニングの実用化という技術的ブレイクスルーを通じて基礎、応用の両面で進化の著しい先
端領域となっている。産学連携による価値創出の促進については、米国で 1980 年に成立した
バイ・ドール法により特許による経済的インセンティブを付与することで成功したことが知ら
れている。本邦においても、1998 年に大学等技術移転法（TLO 法）が、続いて 1999 年にバイ・
ドール法に範をとった産業活力特別措置法第 30 条が定められたことにより政策的な支援の取
り組みが開始された。本研究では産学連携の実施状況とその価値の創出の度合いを分析するた
めに国内の特許データを利用した。特許データのソースとしては一般財団法人知的財産研究教
育財団知的財産研究所の提供する「IIP パテントデータベース」を用いた。分析は 1999 年以
降国内のコンピュータ・サイエンス分野で登録された 150,237 件の登録済み特許とその内数と
しての 864 件の人工知能分野の登録済み特許を抽出して実施した。出願者、発明者、権利者の
いずれかに企業と大学の両方が登録されている特許を産学連携の特許として説明変数に設定
し、被引用数を特許の質を示す被説明変数として設定した上で重回帰分析による分析を行った。
結果、コンピュータ・サイエンス分野全体と人工知能分野では、産学連携による特許の価値へ
の影響が異なることが分かった。コンピュータ・サイエンス分野の特許全体を対象にした分析
では産学連携は特許の被引用数に対して有意な影響がみられなかった。一方で人工知能分野に
おいては有意なプラスの影響が確認された。この結果は先端科学の領域において企業が研究開
発を行う上では、より成熟度の高い領域に比べて大学の知を活用することの重要性が高まる結
果を示している。更に、産学連携特許を登録情報の出願者、発明者、権利者のどの項目に大学・
企業が含まれているかにより分類することで、産学連携の連携パターンとみなし、分類ごとに
再度重回帰分析を行ったところ、パターンにより有意な結果が出るものとそうでないものがあ
ることが分かった。具体的には大学が権利を持つ特許の組み合わせでは有意なプラスの結果が
確認できなかった。このことは、産学連携の枠組みにおいて、連携の枠組みにより価値への影
響が異なることを示しており、現在の大学主導のモデルと異なり企業主導型の連携に価値が高
まる可能性があることを示唆している。  
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1． はじめに 
本研究は日本国内の人工知能（Artificial Intelligence、以下 AI と表記する）分
野における特許の分析を通じて、企業の研究開発における産学連携の有用性を示すこ
とを目的としている。本研究では特にコンピュータ・サイエンス分野の中でより先端
領域であるとみられる AI 研究の領域と、コンピュータ・サイエンス領域全体の比較を
行うことで先端科学領域における産学連携の寄与の度合いの違いを示すことを目的と
する。 
AI 領域は歴史のある研究分野であるが、外部環境の変化や技術的なブレイクスルー
がもたらされた 2010 年代以降、進化の著しい先端領域となっている。通信機能を持っ
たパーソナルデバイスやセンサーの普及は入手可能なデジタルデータの飛躍的な増大
につながった。並行してコンピュータの計算能力とストレージ容量の向上、ディープ
ラーニングと呼ばれる学習手法の進化が起きたことにより増大したデータの活用が可
能になった。これらの結果として AI の応用領域は飛躍的に拡大しており、アカデミア
と産業界の両方で AI の研究開発が再度活性化している。 
産学連携を通じた価値の創出については多くの先行研究がなされている。特許のラ
イセンシング、論文の公開、大学と企業の共同研究、大学研究者の関与するスタート
アップの設立、研究室の学生の企業への就職、大学の研究者によるコンサルティング
などは、その代表的なものである。特許は産学連携の促進に政策的に活用されてきた。
代表的な事例として米国で 1980 年に成立したバイ・ドール法により特許による経済的
インセンティブを付与することで成功したことが知られている。バイ・ドール法は連
邦政府の資金で実施された研究の結果として実現した発明について、大学や研究者個
人が特許を取得することを許容した。バイ・ドール法以前、この種の特許は政府に帰
属することが定められていた。このような状況下では大学や研究者にとって特許のラ
イセンシングを通じた価値創出は難しかった。バイ・ドール法の成立により大学や研
究者個人が特許のライセンシングにより経済的利益を得ることが可能になり、産学連
携に対するインセンティブとなった。本邦においても、1998 年に大学等技術移転法（TLO
法）が、続いて 1999 年に米国のバイ・ドール法に範をとった産業活力特別措置法第 30
条が 1999 年に定められた。それ以降、産学連携を通じた価値の創出は科学技術政策に
とってテーマであり続けてある。また、大学にとっても固定的な研究予算の政府から
の配分が細るなかで、産学連携に対する取り組みの意識が強まっている。 
一方、企業側の視点でもでも産学連携に対する期待が高まっている。企業がイノベー
ションを実現するにあたって企業内部の研究リソースのみならず、外部の知を活用す
るオープン・イノベーションの取り組みもより一般化している。 
本研究における仮説は先端技術領域である AI 研究においては、産学連携の価値の創
出の貢献が強まるというものである。成熟度の低い先端領域ほど基礎的な研究の比率
が高く、成熟度の高い領域では応用研究の比率が増すといわれている(Trajtenberg, 
Henderson, & Jaffe, 1997)1。一般に大学研究は企業の研究に比べて基礎的な領域で行
われており、大学研究が貢献する余地は先端領域ほどに高くなると考えられる。 
加えて、AI 領域では逆方向（企業から大学）への価値の提供の度合いも高まると考
えられる。産学連携を通じた価値の創出は大学から企業への一方的なものでなく、大
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学へのフィードバックにより学術研究の価値が高まるという好循環を生むことがすで
に知られている（Lynne G.Zucker, Michael R.Darby 2007)2。加えて AI 領域では多くの
データが研究において不可欠なリソースとなる。企業が事業を通じて保有するデータ
が大学にとっての産学連携のインセンティブになるとともに、研究の価値に好影響を
与えると考えられる。 
このような背景を踏まえて、本研究では国内でのコンピュータ・サイエンス分野に
おける特許データの分析を行った。特にコンピュータ・サイエンス分野全体と、その
中でより先端領域であるとみられる AI 領域の特許を比較した。この分析を通じて産学
連携の現状を明らかにするとともに、分野における産学連携の貢献の特徴を示し、今
後の企業の研究開発に有意義な知見を提供することを目指す。特許データのソースと
しては一般財団法人知的財産研究教育財団知的財産研究所の提供する「IIP パテントデ
ータベース」を利用した 3。 
分析は 1999 年以降に国内でコンピュータ・サイエンス分野に登録された 150,237 件
の特許とその内数としての 864 件の人工知能分野の特許について行った。主な分析は
特許の被引用数を被説明変数とした最小二乗法による重回帰分析を利用した。分析の
中での産学連携の定義は、特許に含まれる出願者、発明者、権利者のいずれか一つ以
上に大学または大学関係者が登録されており、同時に出願者、発明者、権利者のいず
れか一つ以上に企業または企業関係者が登録している特許とした。大学関係者および
企業関係者の特定は特許に登録されている名称および住所を使用し、コンピュータ・
サイエンス全体では 864 件の、人工知能分野では 33 件の特許が産学連携であると定義
された。 
分析を行った結果 2 つの事実が明らかになった。事実の一つは産学連携による特許
の価値への影響が異なることである。コンピュータ・サイエンス分野の特許全体を対
象にした分析では産学連携は特許の被引用数に対して有意な影響を与えることを確認
できなかった。一方、AI 分野においてはプラスの影響を与えた。この結果は先端科学
の領域において企業が研究開発を行う上では、より成熟度の高い領域に比べて大学の
知を活用することの重要性が高まる結果を示している。 
もう一つは大学と企業の連携のパターンにより、産学連携への成果の出方が異なる
ことである。本研究では特許データに含まれる出願者、発明者、権利者のそれぞれの
項目における大学、企業の登録状況から産学連携の連携パターンを作り、連携パター
ンによる影響の違いを計測した。結果、大学が権利者となっているパターンでは被引
用数に対して有意な影響がみられないことが明らかになった。このことは企業が主体
的に行う形での産学連携の有効性を示唆していると同時に、TLO 法の制定以降想定され
ている、大学が権利を持ちライセンスするという形での産学連携の形態が AI 分野では
有効に機能していないことを示唆しているといえる。 
このような結果から 3 つの実務への示唆が得られた。1 つ目は産学連携の有意義な領
域を考慮しながら連携を実施するべきであるということである。2 つ目は大学との組み
方を考慮する必要があることであり、特に企業の主体性をより強く持つべきであると
いうことである。最後に国内の大学との連携することの意義を認識するべきであると
いう事である。 
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本論文はこの 1 章を含めて 6 章から構成されている。2 章では AI 研究分野における
産学連携の背景を包括的に記す。3 章では先行研究の確認とそれを踏まえた本研究にお
ける仮説の提示を行う。4 章では本研究で利用するデータセットの詳細をについて述べ
る。5 章では本研究の主要な分析である最小二乗法を用いた重回帰分析の結果について
述べる。6 章で全体のまとめを行う。 
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2．AI 分野の産学連携を取り巻く環境 
2.1 AI の分類と本研究における定義 
AI とは広い概念であり、明確な定義がなされているとは言えないが、スタンフォー
ド大学の John McCarthy 教授の解説によれば知性を持ったマシン、特に知性を持った
コンピュータプログラムを作り出すためのサイエンスとエンジニアリングであり、知
性をとは世界にある様々なゴールを達成するための能力の一部としての計算を行う部
分であるとしている4。  
AI に対する捉え方としては大きく分けて 2 つある。汎用人工知能、あるいは強い
AI と呼ばれる、人間の持つ知能あるいはそれ以上の知能を領域を限定せずに機械的に
実現するものと、弱い AI と呼ばれるごく限定された範囲での意思決定をソフトウェア
的に行うものである。数十年以上のスケールにおける未来予測やフィクションの領域
は別にして、現在研究や実装の対象となっているものは基本的に弱い AI である。例え
ばチェスにおいて AI がグランドマスターを下したとしてもその AI が勝利の喜びを感
じたり、それを詩的に表現できたりするわけではない。チェス AI はチェスという限定
したフィールドにおけるルールの下で人間を優越することができたとしても、そこで
発揮されている知能は極めて限定的である。過去の膨大な棋譜を記録、学習し、その
情報をもとに局面における次の手を選択肢としてスコアリングし、意思決定を行う。
それを繰り返し行っているに過ぎない。  
AI 研究は基礎から応用まで様々な研究が行われている。研究の起点となった 1950
年代から現在に至るまで領域を拡大しながら研究が行われてきた。表 1 は AI 研究の主
要な分野についてまとめたものである。三段論法のような複数のルールを統合して結
論を導き出す推論とデータの集合から条件に合うものを見つけ出す探索は AI 研究の
初期から研究されている基礎的な分野である。そのような基礎的な分野の成果をベー
スに専門家の知識ベースをもとに実務の意思決定を支援するエキスパートシステムや
チェスや将棋における強さを競うゲーム領域における研究、ロボットを自律動作を支
援する研究など、応用研究まで幅広い研究が行われている。  
表１：AIの主要な研究分野 
知識表現  情報検索  
推論  データマイニング  
探索  ロボット  
自然言語理解  マルチエージェント  
感性処理  プランニング  
画像認識  エキスパートシステム  
遺伝アルゴリズム  ゲーム  
ニューラルネット  プランニング  
音声認識  機械学習  
(出所)人工知能学会  What’s AI5より筆者作成  
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また、AI の基礎的能力の拡大から科学の様々な領域において AI を適用するための
研究が行われるようになってきている。例えば医療領域における画像診断や製薬分野
における化合物結合予測、工学分野での設備予防保全など枚挙にいとまがない。これ
らのような、応用分野への AI の適用に関する研究も広義の AI 研究であるといえる。  
本研究においては上にあげた広範な AI 研究の活動を視野に入れつつも、特許を用い
た定量分析の中では、AI 研究の成果の特定に特許に付帯する国際特許分類
(International Patent Classification、以下 IPC 分類と記述する)を用いることとした。
IPC 分類においては G06N(Computer Systems Based on Specific Computational 
Models)に含まれるものを AI 研究に基づく特許として定義した。IPC 分類 G06N を人
工知能分野とみなすことは特許庁の報告書 6など官庁や特許事務所の文書における複数
の事例があり、十分な蓋然性があるといえる。比較対象としてのコンピュータ・サイ
エンスとしては G06N を含む G06 分類全体(Computing; Calculating; Counting)を用い
ることとした。G06 に含まれる特許は電気的デジタルデータ処理技術に関する特許を
中心にコンピュータ・サイエンスに関連する特許が登録されている。  
 
2.2 AI の進化と社会的なインパクト  
AI 研究は現在ブームにある。機械学習とディープラーニング技術、それを支えるコン
ピュータの計算能力やビッグデータを扱うための記憶装置の発展、多種多様なデータ
を集めるためのネットワークやセンサーの広まりと進化は AI の応用領域を飛躍的に
拡大している。象徴的な事象としては人間の能力をある知的競技領域において超える
ような事例が注目されている。それは例えば 2011 年に IBM の Watson がクイズ番組の
Jeopardy に人間を相手に勝利した事例 7や、Google DeepMind の AlphaGo が 2015 年
10 月以降囲碁のプロ棋士を立て続けに破ったような事例 8である。これらの事例は極め
て優れた能力を持ち、多くの訓練を積み、衆に優れた人間を AI が打倒するという、解
りやすくセンセーショナルな構図により衆目を集めた。  
現在の AI 研究のブームは 3 度目で、AI 研究は歴史的にブームと冬の時代を繰り返
してきたといわれている 9。最初のブームは 1950 年代後半から 1960 年代で初期のコン
ピュータにより「推論」や「探索」が可能になり迷路や定理の証明といった問題に対
して解を提示できるようになった。しかしながら、それ以上の複雑な現実な課題には
対処できないことが明らかになり 1970 年代の AI 研究は冬の時代となった。  
1980 年代の 2 度目のブームでは知識表現のアプローチによる人工知能の実用化が目
指された。コンピュータが推論を行うために必要な情報を知識として認識させること
で、あたかも専門家が行うような判断をコンピュータが実行することが可能であると
された。このようなシステムはエキスパートシステムと呼ばれ実際に国内において
2000 以上のシステムが開発された。また、この時期に政府主導の第五世代コンピュー
タプロジェクトが実施され、人間を超える人工知能の開発を掛け声に 570 億円もの予
算が投じられた。しかしながら、人工知能の推論の品質を十分に高め維持するために
大量の知識を記述、管理することは現実的に困難であることが明らかになり 2 度目の
ブームは 90 年代半ばには終焉を迎えた。  
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この後再び AI 研究は冬の時代となるが、知識を学習させることで推論を行う能力を
得るというコンセプトは現代にいたるまで継続している。2 度目のブームが終わった後
の時期はインターネットの勃興期と重なっているが、この時期にティム・バーナーズ・
リーによりウェブ上の情報をコンピュータに理解可能な形で記述するセマンティック
ウェブのコンセプトが提示された。このコンセプトは人工知能側の知識ベースの考え
方と親和性が高く、大規模な知識データベースとしてインターネット上の情報を利用
することで、知識ベースの人工知能の限界を突破するアイデアにつながった。  
しかしながら、インターネット上の情報の多くは実際にはコンピュータが理解でき
るような形で意味づけが行われているわけではない。この問題に対して機械学習技術
が突破口となった。機械学習はデータを使ってコンピュータ自身が知識を学習し、新
たに与えられたデータを分類することを可能にする。機械学習によりインターネット
上の大量のデータを人工知能の活用できるようになった。  
しかし、機械学習の難しさは特徴量と呼ばれる、どのようなインプットが分類の基
準となるのかの重みづけの設計を人間が行う必要があることである。大量のデータを
取り扱うことが可能になったとしても、どのような基準で判断を行うかは人間が設計
する必要があった。特徴量の設定は専門技術と経験を要するもので、このことは機械
学習による人工知能の活用を広げるうえでの阻害要因であった。  
近年の AI において大きなブレイクスルーとなったディープラーニングはこの課題
を解決するものである。ディープラーニングにおいては特徴量をコンピュータ自身が
作り出すことができるうえ、従来の人手に比べて飛躍的に精度が向上した。2012 年に
画像認識の世界的なコンペティションである ILSVRC(Imagenet Large Scale Visual 
Recognition Challenge)においてトロント大学のチームによってはじめてディープラ
ーニングが利用された際、人工知能の画像誤認率を従来の 26%台から 15%台に低下さ
せ世界に驚きを与えた10。ILSVRRC ではその後ディープラーニングの利用が一般化し、
2015 年には人間の認識率を凌駕した。このような画像認識の例に代表されるようにデ
ィープラーニングにより人工知能の精度の飛躍的な向上と適用範囲の拡大が起こった。
東京大学大学院の松尾豊特任准教授はディープラーニングを「人工知能研究における
50 年来のブレイクスルー」 11と表現している。  
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図 1：AI研究の歴史 
 
（出所）総務省『情報通信白書平成 28 年版』をもとに筆者作成  
 
このような AI の進化は人間の能力を代替あるいは超越する AI により雇用や様々な
社会秩序に対するマイナスのインパクトを与えるのではないかという議論にもつなが
っている。例えば米国大統領経済諮問委員会が発表したレポート「 2016 Economic 
Report of the President」12によれば時給の低い単純労働の方が時給の高い高度な労働
に比べて自動化により業務が代替される可能性が極めて高いことが訴えられている。
これを受けて Jason Furman, Robert Seamans(2018)13ではベーシックインカムや雇用の
保証に関する議論が行われている。さらには先にあげた汎用人工知能の実現により、
真に人間を凌駕する知能が実現し（シンギュラリティ）、人類による人工知能の統御
が困難になるという未来予測もある。このような予測は現時点の AI 研究のスコープに
おいて、具体的な実現性のあるものではないが、一般の感情に訴えるストーリーであ
り、現在の人工知能のブームの過熱に一役を担っているとみられる。  
しかしながら、企業や政府による AI への取り組みは総じてポジティブで極めて積極
的であり、2.3 節で述べるように国内でも様々な取り組みが行われている。従来、人間
が行っていた意思決定のための情報の分類や意思決定そのものをコンピュータプログ
ラムに行わせることによって、人間はその知的能力をより高度なプロセスに振り向け
ることができる。これは、企業レベルで見れば、導入の費用が妥当な水準であれば、
より多くの利益をもたらすことになるし、政策のレベルでも産業の競争力を高めより
豊かな社会を実現するための基盤となる。  
再分配のような新たな社会におけるバランスを考慮する必要はあるとしても、より
豊かで競争力のある社会や組織を築くために AI は重要な役割を果たすテクノロジー
であるとみなされ、企業および大学などの研究機関では AI 分野における研究にはより
多くの資本が投下され、多くのアウトプットがなされるようになってきている。スタ
ンフォード大学、SRI インターナショナル、マサチューセッツ工科大学などの研究者に
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より構成される AI Index14の発行した 2018 年のレポートによれば AI スタートアップ
に対する VC の投資は 2013 年から 2017 年の間に 4.5 倍に増加したとされる。同じ期間
における分野を問わない VC の投資総額の増加は 2.08 倍であり、AI 分野に対する投資
の増加は際立っている。代表的な事例を Crunchbase 15で確認すると 2017 年に
SenseTime（中国）、UBTech Robotics（中国）、Megvii Technology（中国）、Dataminr
（米国）が 5 億ドルを超える資金調達を行っている。また、研究面での成果を再び AI 
Index のレポートから確認すると AI に関する論文の数は 2017 年に 6 万本をこえてお
り、これは 1996 年の 8 倍の本数に相当するとしている。  
特に Google、Amazon、Facebook、Apple、Microsoft などの米国企業や Alibaba、
Tencent、Baidu などの中国企業をはじめとする大手テクノロジー企業の活動は顕著で
あり、研究開発に多くの資金を投入し、著名な AI 研究者を雇用し、AI スタートアッ
プへの資本投入や買収を行っている。このように世界的に AI に対する研究と社会にお
ける応用の機運は高まっている。この状況は日本でも例外ではない。  
 
2.3 日本国内における AI への産学官の取り組み  
政府は 2015 年に閣議決定された「日本再興戦略」16において鍵となる施策として IoT、
ビッグデータ、人工知能による産業構造・就業構造変革の検討が提起された。これを
受けて 2017 年に「新産業構造ビジョン」17が策定され中長期的な産業構造変革（Society 
5.0）を目指す中での「データ×AI を使いやすい土壌づくり」としての法制度の整備や
規制改革が提唱されてきた。さらに、2018 年に閣議決定された「未来投資戦略 2018」
18においては「データ駆動型社会への変革」との副題が設けられたようにヘルスケア、
産業システム、エネルギー・環境、政府などの社会の様々な側面においてデータと AI
を活用した変革が提起されるとともに、そのための人材育成や労働市場開発にも論が
及んでいる。これらの官邸での取り組みを受けて研究開発の視点では「人工知能技術
戦略会議19」が総務省、文部科学省、経済産業省の連携の下設置されている。このよう
に、AI に対する取り組みは日本政府にとって大きな課題となっている。  
企業においても研究開発と応用の両面で AI への対応はトピックとなっている。トヨタ、
ホンダ、リクルート、ドワンゴなどの企業が人工知能にフォーカスした研究組織を発
足させている。製品、サービスとしては NEC、富士通、ソニーなどが AI プラットフ
ォームサービスへの取り組みを行っている。また、金融、ヘルスケア、製造、エネル
ギーなど様々な産業分野で AI を活用した生産性向上の取り組みが行われている。具体
的な事例としては塩野義製薬の創薬プロセスへの適用、中国電力の原子力発電所にお
ける故障予兆検知、三菱 UFJ フィナンシャルグループにおけるヘルプデスクの事例な
どがあげられる。  
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表 2：国内企業の AIへの取り組みの代表的事例 
  企業  取り組み  
基盤技
術の提
供  
NEC NEC the WISE ブランドで AI 技術群を提供。
クラウドサービスの NEC Cloud  PaaS に AI
技術を統合し AI プラットフォームとして
IoT やアナリティクスに向けた用途で提供
し。NEC 自身で業種・用途特化型の AI ソリ
ューションを多数提供。  
富士通  FUJITSU Human Centric AI Zinrai ブランド
で自社開発の AI 技術を展開。製造、流通、
小売りなどの業種向けソリューションと
FUJITSU Cloud 内でのプラットフォームサ
ービスを提供。  
ソニー  ディープラーニング開発向けのライブラリ
およびコンソールソフトウェアを含む開発
環境をオープンソースで無償提供。法人向け
にクラウドの開発環境をサービスとして提
供。  
応用事
例  
塩野義製薬  臨床開発業務におけるプログラムや関連文
書を自動化する AI アプリケーションを開発
し業務の自動化を推進。DeNA と共同で AI
創薬の実験を実施。  
中国電力  島根原子力発電所における故障の予兆監視
に活用。  
三菱 UFJ フィナンシャル・グ
ループ  
グループ全体での AI 活用を推進するための
組織を設置。ヘルプデスク、住宅ローン審査
などでの AI 活用を実施。  
スター
トアッ
プ  
HEROZ 企業向けの業務改善に向けた独自 AI 技術の
提供。将棋向け人工知能の開発で技術を高め
た。時価総額 1600 億円で 2017 年に上場。  
Preferred Networks 2006 年創業の東大発ベンチャー。OSS の深層
学習フレームワーク Chainer を提供。トヨタ、
ファナック、NVIDIA など様々な企業と提携。
トヨタを中心に博報堂、日立、三井物産、み
ずほ銀行などから 140 億円程度を調達。  
ABEJA 小売・流通業界を中心に AI プラットフォー
ムサービスを提供。Google, NVIDIA などか
ら出資を受け、60 億円以上を調達。  
（出所）公開情報をもとに筆者作成  
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また、スタートアップの資金調達も盛んにおこなわれている。2016 年には将棋向け
の人工知能開発から業務改善向けに技術を転じた HEROZ が時価総額 1600 億円でマザ
ーズに上場を果たしたほか、ディープラーニングの独自フレームワークを提供する東
大発ベンチャーの Preferred Networks はトヨタ、博報堂、三井物産などから 140 億円
以上を、流通業界向けの AI プラットフォームを提供する ABEJA は産業革新機構、
NVIDIA、Google などから 60 億円以上を調達している。   
次に学術領域の概況を見る。AI に関するニュースを日本語で提供しているメディア
AI NOW20のまとめによると国内では 300 を超える人工知能分野の研究室が存在してい
る。人工知能領域に対する研究の活動は活発化している。文部科学省と日本学術振興
会による科学研究費助成事業による人工知能領域への予算配分は増加しており、2017
年には前年より 42%高い 16 億円が配分されている 21。ただし、学術論文のアウトプッ
トからみる国際的な地位は向上しているとは言えない。この点は次節において述べる。 
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2.4 世界の AI 研究の現状と日本の位置  
本節では世界の AI 研究の状況を公開されている統計をもとに記述する。まず、学術
論文の数値をもとに状況を見る。先に記述したように AI に関する世界の論文数は増加
しており、2017 年には 1996 年の 8 倍に相当する 6 万本以上の AI 論文が公開された。 
次に、増加する論文の内訳を示すために The Times Higher Education が Elsevier の
論文データを利用して行った分析から国別の論文数をまとめたものを表 3 に示す22。
2011 年から 2015 年に発表された AI 分野における論文の数は米国、中国、日本の順で
あった。一方で同じ調査から論文の質をみるとまた違った様相がみられる。引用数を
もとにしたインパクトの基準 FWCI(Field weighted citation impact)では上位はスイス、
シンガポール、香港、米国、イタリアであった。日本、中国は上位に入っていなかっ
た。また、同様に FWCI を用いた研究機関の単位の順位においても上位 10 の研究機関
の属する国は米国 3、中国・香港 3、シンガポール 2、スペイン、ドイツ各 1 であった。
ここでも日本の研究機関はランクインしていない。  
表 3：AI分野における論文の発行状況 
順位 論文発行数 FWCI による評価 
1 中国 スイス 
2 アメリカ シンガポール 
3 日本 香港 
4 イギリス アメリア 
5 ドイツ イタリア 
6 インド オランダ 
7 スペイン オーストラリア 
8 フランス ドイツ 
9 韓国 ベルギー 
10 イタリア イギリス 
（出所）The Times Higher Education の記事をもとに筆者作成  
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また、日経新聞社と Elsevier 合同による別の調査23の結果を表 4 に示す。ここでは
2011 年～2016 年の人工知能分野の論文を対象にした組織別の引用数が調査されている。
ここでは Microsoft、Nanyang Technological University、Chinese Academy of Sciences 
が上位となっている。この調査では上位 100 組織が Web 上の記事に公表されているが、
国別にみると米国、中国、英国の組織が多く入っている。日本の研究機関は東京大学
の 64 位が最高で、500 位までに 5 機関が登場するのみであったとされている。この数
字は 10 年前の調査では 19 機関あったと報じられている。この調査においてもう一つ
着目すべき点は上位 10 機関のうち首位のマイクロソフト、8 位のグーグルと企業が存
在感を示していることである。巨大なコンピューティング能力とビッグデータが研究
の重要な資源となる AI 研究において IT 企業の地位が強まっていることが見て取れる。
一方で上位 100 組織の中で企業は 4 社が入っているのみで、残りの 96 組織はアカデミ
アであった。学術論文の領域においては一部に大きな貢献を行う企業がある一方で、
全体としては引き続きアカデミアが中心の領域であるといえる。  
これらの学術論文を対象にした調査から AI 研究の状況を見ると、日本は量的には一
定のポジションを保持しているものの、質の面では必ずしも高くなく、さらに低落傾
向にあることが見て取れる。  
表 4：AI分野における論文の被引用数上位組織 
順位 組織 国 被引用数 
1 マイクロソフト アメリカ 6258 
2 南洋理工大学  シンガポール 6015 
3 中国科学院 中国 4999 
4 フランス国立科学研究センター フランス 4492 
5 カーネギーメロン大学  アメリカ 4389 
6 トロント大学 カナダ 4315 
7 マサチューセッツ工科大学  アメリカ 4283 
8 グーグル アメリカ 4113 
9 清華大学 中国 3851 
10 ニューヨーク大学  アメリア 3506 
（出所）NIKKEI ASIAN REVIEW の記事をもとに筆者作成  
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次に米国特許を対象にした分析を図 2 に示す。米国特許については米国特許庁
（USPTO）の運営する PatentsView24のデータを用いた。2.1 節で述べたように IPC（国
際特許分類）G06 をコンピュータ・サイエンス分野とみなし、G06N を人工知能分野と
みなしている。図 2 に G06N 分野の登録特許数とコンピュータ・サイエンス分野全体
に対する比率の推移を示す。特許の登録数でみると人工知能分野における特許登録の
数は増加基調にある。2007 年には年間 200 件に満たなかった登録数は 2017 年には約 8
倍の 1597 件に達している。コンピュータ・サイエンス分野（G06）比率でみても 2007
年の 0.8%から 2017 年の 1.9%へと大きく増加している。  
図２：米国特許における人工知能分野の件数とコンピュータ・サイエンス全体に占める比率の推移 
 
(出所)米国特許商標庁データをもとに筆者作成  
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特許の Assignee（譲受人）をベースにした登録特許数の上位組織を表 5 に示す。IBM、
マイクロソフト、グーグルなどの IT 分野の大手企業が上位を占めている。IBM の取得
数は 2 位のマイクロソフトの 3 倍以上になる。IBM は歴史的に特許を重視してきた企
業で 2017 年まで 25 年連続で米国特許取得数トップにある。特許件数の指標は研究能
力と企業の特許戦略の両面を反映していることには注意が必要である。日本企業では
富士通が 8 位に入っているほか、表の範囲外の 11 位に NEC が、ソニーが 13 位に入っ
ている。 
表 5：組織別米国特許登録数（2007～2017） 
 順位 組織 特許数 
1 IBM 1058 
2 Microsoft 319 
3 Google 283 
4 Qualcomm 99 
5 Amazon 85 
6 Berwind Corporation 71 
7 Yahoo! Inc. 69 
8 富士通 65 
9 Xerox 62 
10 Intel 61 
11 NEC 60 
… … … 
13 ソニー 56 
… … … 
  カリフォルニア大学 19 
  コロンビア大学 14 
  ニューヨーク大学 11 
 
（出所）Patents View データより筆者作成  
 
大学組織ではカリフォルニア大学、コロンビア大学、ニューヨーク大学などが 10 件
以上の特許を取得しているが、企業も含めた取得数で上位に来るような数字ではない。
しかし、図 3 にあるように特許全体の中で大学が譲受人になっている特許の比率を G06
全体と比べてみると G06N が一貫して高い状況にある。AI 分野はコンピュータ・サイ
エンス全体に比べて特許に対する大学の関与が強い状況がうかがえる。  
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図 3：米国コンピュータ・サイエンス関連特許の譲受人に占める大学の比率の推移
 
（出所）Patents View データより筆者作成  
 
2.5 国内における産学連携推進の経緯  
産学連携による知の商業化については米国において 1980 年に成立したバイ・ドール
法により、連邦政府の予算による研究に関しても大学や研究者の特許権の取得が認め
られたことで、大学の持つ研究成果の企業への転移が進んだことが知られている 25。  
日本では 1998 年に大学等技術移転法（TLO 法）が、続いてバイ・ドール法に範をと
った産業活力特別措置法第 30 条が 1999 年に定められたことにより、米国から約 20 年
の遅れをもって本格的な産学連携に対する政策的な支援の取り組みが開始された。以
降の産学連携の成果は劇的とはいえないまでも徐々に拡大を続けている。文部科学省
の「平成 28 年度 大学などにおける産学連携等実施状況について」26によれば共同研究、
受託研究、治験、知的財産権収入等を含む民間企業から大学への研究資金の受け入れ
は 2016 年度に 847 億 5400 万円となっており、2011 年度の 589 億 6,900 万円から約 1.4
倍に増加している。法的な位置づけとしても 2007 年に特別措置法から恒久法である産
業技術力強化法第 19 条に移管されることで、長期的な国の施策としての位置づけが担
保された。  
近年にも国際的な産業競争力の維持・向上の観点から政府や産業界から産学連携に
関する政策提案もしばしば行われている。例えば 2016 年 6 月に閣議決定された「日本
再興戦略 2016」27においては「2025 年度までに大学・国立研究開発法人への投資 3 倍
増」の目標が示され、それを受けて文部科学省・経済産業省からは「産学官連携によ
る共同研究強化のためのガイドライン」 28が 2017 年 1 月に提示されている。このよう
に、科学技術による国際的競争力を重視する本邦において産学連携に対する期待と重
要性が高まっている状況にあるといえる。  
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2.6 AI 分野における産学連携の事例  
AI 分野における産学連携の具体的な事例を示す。大きな研究リソースを持つグロー
バル IT 企業も大学との連携を重視している。例えば Facebook は 2018 年 7 月にピッツ
バーグ、シアトル、メンロパーク、ロンドンの世界 4 拠点で AI 研究の強化を行うこと
を発表した29。この拠点の選定には AI 分野で著名な地域の大学（それぞれカーネギー
メロン大学、ワシントン大学、UC バークレー、オックスフォード大学）との連携を行
うためのものであることが発表されている。マイクロソフトはオックスフォード大学
や南カリフォルニア大学 30と、アマゾンはウォータールー大学と AI 分野の研究におけ
るパートナーシップを発表 31している。  
大学から産業への知の移転という観点で考えるとアカデミアにおける著名な研究者
が企業に雇用される事例も珍しくない。Universities' AI Talent Poached by Tech 
Giants と題した 2016 年 11 月 24 日の Wall Street Journal の記事32では多くのトップ AI
研究者がグーグル、フェイスブック、バイドゥといった巨大 IT 企業に雇用されている
ことを報じている。  
表 6 に国内企業の AI 分野における産学連携の事例をまとめている。富士通は九州大
学33や慶應義塾大学34と AI の応用における共同研究を行っている。日立は京都大学と
共同ラボの設立35を行っており、NEC は東京大学36、東北大学37、千葉大学38などと AI
の基礎研究や応用における連携を行っている。国内企業の大学との連携は国内のみに
とどまっているわけではない。ソニーは 2018 年 4 月にカーネギーメロン大学と AI と
ロボティクス領域における研究開発契約を締結したことを発表 39している。富士通は
AI のコンピューティングインフラの一部として期待される量子コンピュータの研究開
発における戦略的パートナーシップをトロント大学と結んでいる 40。リクルートは AI
研究所の設立にあたってカーネギーメロン大学の Tom M. Mitchell、コロンビア大学の
David M. Blei をアドバイザーに迎え、マサチューセッツ工科大学メディアラボとの協
力を行うなど大学との連携を重視する体制を取った 41。より応用に近い領域でもみずほ
証券が北京大学と AI を利用した株式アルゴリズム取引に関する業務提携を行う 42など
動きがみられる。このように、国内、海外ともに AI 分野におけるイノベーションのた
めの知の交換の場としてとして大学と企業の産学連携の事例は多く存在している。  
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表 6：国内企業の AI分野における産学連携の事例 
企業  取り組み  
富士通  ・九州大学と AI を活用した農業生産の研究の実施  
・慶應義塾大学医学部と AI による診療支援の技術を開発。  
・トロント大学と量子コンピュータ技術に関する戦略パートナーシッ
プを締結  
日立  ・東京医科歯科大学とリウマチの早期発見に関する研究を実施。  
・京都大学と共同ラボを運営し、基礎研究部門の研究者を常駐させて
AI 分野を含む先端テーマの研究を実施。  
・エディンバラ大学と複数 AI の協調制御技術を共同研究  
NEC ・東北大学と社会インフラやプラント設備の保全技術領域での AI 活
用に関する共同研究を実施。  
・千葉大学と保険・医療・介護分野における共同研究を実施。  
・東京大学と共同でブレインモルフィック AI 技術の研究を推進。  
ソニー  ・カーネギーメロン大学と AI とロボティクス領域における研究開発
契約を締結。  
リクルート  ・AI 研究所の設立にあたってカーネギーメロン大学の Tom M. 
Mitchell、コロンビア大学の David M. Blei をアドバイザーに迎え、マ
サチューセッツ工科大学メディアラボとの協力を実施。  
みずほ証券  ・北京大学と AI を利用した株式アルゴリズム取引に関する業務提携。 
（出所）公開情報をもとに筆者作成  
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3．仮説 
3.1 産学連携に関する先行研究と指標としての特許の位置づけ  
産学連携については米国を中心に多くの研究が行われている。本研究でも指摘して
いるように、バイ・ドール法は米国の産業政策において大学の関与にインセンティブ
を与える大きな改革であった。しかし、それ以前の歴史を通じて大学は企業の実際的
な課題解決に継続的に貢献してきた(Mowery, Nelson, et al. 2004)43。ライフサイエンス
分野は特に知の移転が有効に作用し、価値を生むケースが多く研究されている領域で
ある。この分野の研究の中では知の移転においては”スターサイエンティスト”と呼ば
れる一部の優秀な研究者との、共同研究を通じた暗黙知の移転が価値の形成に決定的
な要因であることが示されている(Zucker, Darby, & Armstrong, 2002)44。また、知の移
転は大学から企業への一方向のものではなく、双方向の知の移転により好循環が生ま
れ大学の研究者の研究成果にも好影響が生まれるということも示されている(Zucker 
& Darby, 2007)2。  
知の移転から価値の創出において対面による暗黙知の移転が重要視されるというこ
とは地理的な集積の重要性にもつながっている（Leamer and Stopper 2001）45。 
対面でのコミュニケーションや共同研究を含めて大学から企業に移転するチャネル
は様々なものがある。論文の公開、大学研究者の関与するスタートアップの設立、研
究室の学生の企業への就職、大学の研究者によるコンサルティングなどがある。  
本研究において指標として利用している特許もこのようなチャネルの一つである。
特許は新たな発明が行われた際に、形式化された文書による公開を条件に、発明者へ
一定期間の独占権を与える制度である。特許制度には 3 つの役割が期待されている 46。
一つは研究開発投資へのインセンティブの付与、次に技術情報の利用の促進、最後に
技術取引の促進である。  
大学の知による特許が必ずしも高い価値を生んでいないことも同時に指摘されてい
る。1965 年～1988 年の米国特許の分析を通じてバイ・ドール法により大学発の特許が
大幅に増えたものの、全く引用のなされていない価値の低い特許がその多くを占めて
いた(Henderson, Jaffe, & Trajtenberg, 1998)47。この背景にはバイ・ドール法を通じて
特許の価値と手続きが明確されたことで、歴史が浅く、基礎的な研究力の低い研究機
関が特許のライセンシングに参加したことが背景にあると指摘されている (Mowery 
and Ziedonis, 2002) 48。 
本研究では国内の特許データをもとに引用数を特許の価値の基準として利用してい
る。引用数を特許の価値にすることについては支持する研究が国内データの定量分析
をもとに行われている（Yamada 2010）49。この研究では登録期間の長さを特許の価値
としてとらえたうえで、被引用数が特許の更新確率を最もよく説明していることを示
している。  
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3.2 仮説   
本節では、本研究における仮説を述べる。本研究の仮説は「AI 研究においては産学連
携の結果が発明の価値に与える影響がコンピュータ・サイエンス全体と比較して増大
する。」というものである。産学連携の価値の創出の貢献が強まるというものである。
成熟度の低い先端領域ほど基礎的な研究の比率が高く、成熟度の高い領域では応用研
究の比率が増すといわれている 1。一般に大学研究は企業の研究に比べて基礎的な領域
で行われており、大学研究が貢献する余地は先端領域ほどに高くなると考えられる。
また、先行研究において述べたように米国においてはバイ・ドール法の結果増加した
大学発特許のうち多くが価値の低いものであったという先行研究も存在する。よって、
成熟度の高いコンピュータ・サイエンス全体においては産学連携は特許の価値に影響
しない（Non-Significant）とし、先端領域である人工知能分野では有意にプラスに働
くと考える。本研究の仮説を図 4 に示す。 
図 4：本研究における仮説 
                                                   
11  
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4 データ  
4.1  データの入手と処理   
特許データのソースとしては一般財団法人知的財産研究教育財団 知的財産研究所
の提供する「IIP パテントデータベース」を利用した。IIP パテントデータベースには
未登録の特許を含む 1964 年以降の 1360 万 6306 件の出願に関する出願人、発明者、権
利者、引用関係に関するデータが収められている。本研究では 1999 年以降国内でコン
ピュータ・サイエンス分野として出願された特許のうち登録に至った 150,237 件の登録
済み特許とその内数としての 864 件の人工知能分野の登録済み特許について分析を行
った。本研究では AI 研究の成果の特定に特許に付帯する国際特許分類(International 
Patent Classification、以下 IPC 分類と記述する)を用いている。IPC 分類においては
G06N(Computer Systems Based on Specific Computational Models)に含まれるものを
AI 研究に基づく特許として定義した。IPC 分類 G06N を人工知能分野とみなすことは
特許庁の報告書など官庁や特許事務所の文書における複数の事例があり、十分な蓋然
性があるといえる。比較対象としてのコンピュータ・サイエンスとしては G06N を含
む G06 分類全体(Computing; Calculating; Counting)を用いることとした。G06 に含ま
れる特許は電気的デジタルデータ処理技術に関する特許を中心にコンピュータ・サイ
エンスに関連する特許が登録されている。  
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4.2 データに含まれる変数と記述統計  
まず図 5 にデータの分布を示す。図はデータの件数を出願年度別に示したものであ
る。本研究は登録特許を対象にしている。特許は出願 18 か月後に公表され、出願者の
申請により審理に入ったのちに登録というプロセスを取るため出願年が新しい特許は
未公表のものや、審理が行われていないものが存在しているのでデータが少なくなっ
ている。その部分を除くとコンピュータ・サイエンス分野の特許は 2009 年に経済環境
の影響で一時的に減少するものの増加基調を続けている。  
 
図 5：コンピュータ・サイエンス分野の特許の出願年度別分布 
 
（出所）IIP パテントデータベースをもとに筆者作成  
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図 6 は G06N のデータのみを抜き出して、件数と全体に占める比率の推移を示した
ものである。人工知能分野の特許の登録数は 2000 年代後半以降一段高い水準に移って
いるものの、一本調子の増加傾向とは言えず凹凸がある。全体に占める比率は 2013 年
出願特許までは 0.4～0.6%台の狭い範囲で推移した後、2014，2015 年では 1%を超える
レベルまで急騰している。2016 年にはまたもとの水準に戻っているが、ここは先述の
通り件数がそろっていないため全体の傾向として増加傾向が続くのか、2013 年以前の
水準に落ち着くのかは現時点では判断が難しい。  
 
図 6：人工知能分野の特許の出願年度別分布とコンピュータ・サイエンス全体に占める比率 
 
（出所）IIP パテントデータベースをもとに筆者作成  
 
表 7 に分析に使用するデータに含まれる変数を表に示す。表に出願の属性別の記述
統計を示す。それぞれの変数についてコンピュータ・サイエンス全体（G06ALL）と人
工知能関連特許（G06N）のそれぞれにおける平均値、標準偏差、最小値、最大値を示
している。コンピュータ・サイエンス全体と人工知能関連特許を比較するために平均
値の差について検定を行ったところ、すべての変数について有意な差が認められた。
被引用数（sumicited）、引用数（cited）とも人工知能関連特許の方が低い平均値とな
っている。一方で請求項（claim）は人工知能関連特許の方が平均値が高い。また、産
学連携フラグ（sangaku_all）の平均値から出現率を読み取るとコンピュータ・サイエ
ンス全体の 0.8799%に対して人工知能関連の特許では 3.8194%と高い。  
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表 7：本研究において利用される変数 
  人工知能分野 コンピュータ・サイエンス 差の検定 
変数 説明 Obs Mean Std. Dev. Min Max Obs Mean Std. Dev. Min Max P 値 sig 
sumcited 特許の受けた引用の合計  864 0.9710648 1.745803 0 16 150237 1.744843 3.181164 0 141 0.0000 *** 
sangaku_all 産学連携特許であることを示すダミー変数  864 0.0381944 0.1917764 0 1 150237 0.0087994 0.093392 0 1 0.0000 *** 
g06n_sngkall 変数 sangaku_all と g06n の交差項  864 0.0381944 0.1917764 0 1 150237 0.0002197 0.0148191 0 1 0.0000 *** 
claim 特許の持つ請求項の数  864 13.47685 13.74379 1 127 150237 12.34811 11.15696 1 924 0.0156 *** 
g06n IPC 分類 G06N を示すダミー変数  864 1 0 1 1 150237 0.0057509 0.0756167 0 1 0.0000 *** 
sumciting 特許が行った引用の数  864 2.358796 2.178791 0 14 150237 4.460978 2.820722 0 41 0.0000 *** 
term 出願時期：2018-出願年で設定  864 10.33912 4.460154 2 19 150237 10.60229 4.352705 2 19 0.0823 ** 
univ_KNRI 大学が権利者に含まれることを示すダミー 864 0.0613426 0.2400966 0 1 150237 0.0112689 0.1055554 0 1 0.0000 *** 
univ_HTM 大学が発明者に含まれることを示すダミー 864 0.0763889 0.2657732 0 1 150237 0.0130461 0.1134722 0 1 0.0000 *** 
univ_STGN 大学が出願者に含まれることを示すダミー 864 0.0740741 0.2620431 0 1 150237 0.012021 0.1089797 0 1 0.0000 *** 
kigyou_KNRI 企業が権利者に含まれることを示すダミー 864 0.8738426 0.332219 0 1 150237 0.9706464 0.1687963 0 1 0.0000 *** 
kigyou_HTM 企業が発明者に含まれることを示すダミー 864 0.6134259 0.4872467 0 1 150237 0.7361369 0.4407274 0 1 0.0000 *** 
kigyou_STGN 企業が出願者に含まれることを示すダミー 864 0.7650463 0.4242154 0 1 150237 0.8981476 0.3024551 0 1 0.0000 *** 
g06n_claim 変数 claim と g06n の交差項  864 13.47685 13.74379 1 127 150237 0.0775042 1.457245 0 127 0.0000 *** 
g06n_citing 変数 sumciting と g06n の交差項  864 2.358796 2.178791 0 14 150237 0.0135652 0.2430694 0 14 0.0000 *** 
g06n_U_KNRI 変数 univ_KNRI と g06n の交差項  864 0.0613426 0.2400966 0 1 150237 0.0003528 0.0187791 0 1 0.0000 *** 
g06n_U_HTM 変数 univ_HTM と g06n の交差項  864 0.0763889 0.2657732 0 1 150237 0.0004393 0.0209551 0 1 0.0000 *** 
g06n_U_STGN 変数 univ_STGN と g06n の交差項  864 0.0740741 0.2620431 0 1 150237 0.000426 0.0206353 0 1 0.0000 *** 
g06n_K_KNRI 変数 kigyou_KNRI と g06n の交差項  864 0.8738426 0.332219 0 1 150237 0.0050254 0.0707119 0 1 0.0000 *** 
g06n_K_HTM 変数 kigyou_HTM と g06n の交差項  864 0.6134259 0.4872467 0 1 150237 0.0035278 0.0592903 0 1 0.0000 *** 
g06n_K_STGN 変数 kigyou_STGN と g06n の交差項  864 0.7650463 0.4242154 0 1 150237 0.0043997 0.0661845 0 1 0.0000 *** 
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本研究において産学連携特許は以下の手順により定義している。特許では出願、発
明、権利者は複数登録されているケースがある。本研究では単体または複数の出願者
のうち 1 件でも企業が含まれていれば企業出願(kigyou_STGN)のフラグを立て、同様
に出願者または発明者に 1 件でも大学関係者が含まれていれば大学出願(univ_STGN)
または大学発明者(univ_HTM)のフラグを立てた。権利者(univ_KNRI)についても同様
である。これらの特許の権利関係者のうち企業と大学の両方にフラグが立った特許を
産学連携であるとしてフラグ(sangaku_all)を立てた。なお、大学関係、企業関係と定
義する際には名称と住所を利用した。名称が大学名あるいは企業名であるか、住所に
大学名あるいは企業名が含まれるものを対象としてフラグを立てた。この際元データ
の問題により 2014 年以降のデータにおいて対象特許の補足が困難になっていることに
言及が必要である。これは IIP パテントデータベースの参照元となっている特許庁の
『整理標準化データ』において 2015 年 3 月以降住所データの提供レベルが変更になり、
市町村区レベルの情報しか提供されなくなったことで住所による補足ができなくなっ
たことが原因である。  
 
産学連携の比率についてコンピュータ・サイエンス全体と人工知能分野のそれぞれ
について年度別に見たのが図７のグラフである。先に述べたデータの不完全性がある
当初と末尾の期間を除き、人工知能関連特許の方が全体に比べて産学連携の比率が高
くなっている。  
図７：産学連携特許比率の年度別推移 
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5．分析  
5.1 分析の手法  
本研究では最小二乗法（OLS）を用いた重回帰分析を行った。本研究では産学連携が特許
の価値に影響を与えることを仮説としているが、産学連携の産学連携のこの分析では被説
明変数に被引用数（sumcited）を置いた。主な説明変数として産学連携フラグ（sangaku_all）
と産学連携フラグおよび人工知能分野特許フラグ（g06n）の交差項(g06n_sngkall)を置い
た。産学連携フラグと交差項の差を見ることでコンピュータ・サイエンス全体と人工知能
分野における特許の被引用数に対する産学連携の影響の違いについて検証した。 
これを基本的な式として、産学連携以外の被引用数に影響する要素をコントロールする
ためいくつかの変数を回帰式に導入した。まず、特許の被引用数は公開から時間が強く影
響すると考えられる。よって特許の発行時期(term)をコントロール変数として導入する。
次に特許の特性を表す変数として特許の新規性を表す指標として当該特許の引用数
(sumciting)と請求項数(claim)を導入する。また、大学のみ、企業のみの関与による影響
を排除し産学連携による影響のみを見るために、大学関係の出願者、権利者、発明者のフ
ラグ(univ_STGN,univ_KNRI,univ_HTM)をコントロール変数として導入し、企業についても
（kigyou_STGN, kigyou_KNRI, kigyou_HTM）同様とする。これらのコントロール変数につ
いても g06n との交差項を設定(g06n_clain, g06n_citing, g06n_U_STGN, g06n_U_KNRI, 
g06n_U_HTM, g06n_K_STGN, g06n_K_KNRI,g06n_K_HTM)して重回帰分析を実施する。 
 
5.2 重回帰分析の結果   
表 8 に最小二乗法による重回帰分析の結果を示す。まず Model 1 では全データに対して、
全ての変数を含めて実施した。ここでは産学連携と人工知能分野特許の交差項
(g06n_sngkall)が被引用数に対して有意にプラスに働いていることが確認された。一方で、
コンピュータ・サイエンス全体に対する産学連携の被引用数に対する有意な影響は確認で
きなかった。Model 1 について多重共線性を確認するために VIF 統計量を算出すると 2 つ
の変数(g06n_K_KNRI, G06n_K_STGN)で 10 を超えることが分かった。そこで、Model 2
および Model 3 において人工知能分野特許とそれ以外の特許に分けて、交差項を排除した
うえで再度重回帰分析を行った。 結果、Model 1 と同様に人工知能分野の特許では産学連
携に有意なプラスが確認された一方で、コンピュータ・サイエンス全体では有意な影響は
確認できなかった。  
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表 8：重回帰分析の結果 
  コンピュータ・
サイエンス 
AI コンピュー
タ・サイエン
ス 
VARIABLES  sumcited sumcited sumcited 
     
sangaku_all 産学連携特許であるこ
とを示すダミー 
-0.0743 1.027** -0.0342 
 (0.116) (0.431) (0.115) 
g06n_sngkall 変数sangaku_allと
g06nの交差項 
1.642**   
 (0.770)   
claim 特許の持つ請求項の数 0.0367*** 0.00581 0.0364*** 
 (0.000721) (0.00442) (0.000718) 
g06n IPC分類G06Nを示す 
ダミー 
0.870**   
 (0.382)   
sumciting 特許が行った引用の数 0.0782*** 0.00284 0.0788*** 
 (0.00266) (0.0258) (0.00265) 
term 出願時期：2018-出願
年で設定 
0.273*** 0.133*** 0.273*** 
 (0.00179) (0.0135) (0.00179) 
univ_KNRI 大学が権利者に含まれ
ることを示すダミー 
0.00481 -0.417 0.00237 
 (0.184) (0.475) (0.179) 
univ_HTM 大学が発明者に含まれ
ることを示すダミー 
0.0330 -0.981** -0.00515 
 (0.122) (0.425) (0.120) 
univ_STGN 大学が出願者に含まれ
ることを示すダミー 
0.242 0.320 0.231 
 (0.193) (0.559) (0.188) 
kigyou_KNRI 企業が権利者に含まれ
ることを示すダミー 
-0.342*** -1.053*** -0.349*** 
 (0.0554) (0.264) (0.0549) 
kigyou_HTM 企業が発明者に含まれ
ることを示すダミー 
0.387*** 0.290* 0.382*** 
 (0.0217) (0.165) (0.0217) 
kigyou_STGN 企業が出願者に含まれ
ることを示すダミー 
0.226*** 0.289 0.231*** 
 (0.0321) (0.205) (0.0320) 
g06n_claim 変数 claimと g06nの
交差項 
-0.0320***   
 (0.00791)   
g06n_citing 変数 sumcitingと
g06nの交差項 
-0.0841*   
 (0.0460)   
g06n_U_KNRI 変数 univ_KNRIと
g06nの交差項 
-0.437   
 (0.865)   
g06n_U_HTM 変数 univ_HTMと g06n
の交差項 
-1.076   
 (0.768)   
g06n_U_STGN 変数 univ_STGNと
g06nの交差項 
-0.0166   
 (1.014)   
g06n_K_KNRI 変数 kigyou_KNRIと
g06nの交差項 
-0.695   
 (0.474)   
g06n_K_HTM 変数 kigyou_HTMと
g06nの交差項 
-0.715***   
 (0.275)   
g06n_K_STGN 変数 kigyou_STGNと
g06nの交差項 
0.391   
 (0.363)   
Constant  -2.111*** 0.0719 -2.107*** 
  (0.0544) (0.247) (0.0539) 
     
Observations  150,237 864 150,237 
R-squared  0.175 0.147 0.175 
Standard errors in parentheses 
*** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1  
 
この結果は人工知能分野でのみ産学連携の好影響が強く確認できるという本研究の仮説を
支持する結果であるといえる。 
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図 8：分析の結果 
 
 
ここでさらに考察を深めるために産学連携の組み方によって特許の価値への影響が異なる
かどうかを、同じく最小二乗法による重回帰分析を行って検証したい。先の重回帰分析で
用いた産学連携フラグ変数(sangaku_all)は 4.2 節で述べたように権利者、発明者、出願者
のそれぞれに企業または大学の関与を確認できた特許に対してフラグを設定し、大学・企
業の双方が関与していることが確認していることが確認でき特許に対して 1 を立てるダミ
ー変数として設定されている。よってこの産学連携フラグ変数は企業と大学の関与がどの
部分で実施されたかによって分類される 9 つのパターンの集合である（表参照）。ここで
は、9 つのパターンのそれぞれで再度重回帰分析を実施することで、産学連携の組み方に
よる特許の価値への影響を観察する。 
結果が以下の表 9 である。ここでは Model 1～6 までのダミー変数については sangaku_all
と同様に特許の被引用数に対してプラスの影響を確認することができた。また、プラスの
影響を確認できたモデルの中で係数が大きいのは sangaku1, sangaku2 および sangaku6
であった。前 2 者は企業が出願者として関与している産学連携のパターンである。一方で、
sangaku7～sangaku9 までのダミー変数についてはプラスの影響を確認することができ
なかった。sangaku7～sangaku9 は大学または大学関係者が権利者として登録されている
産学連携特許である。また、Model 7～9 では大学が権利者であることを示す univ_KNRI
でもマイナスの影響が確認できる。このことは大学が権利を保持する形での産学連携が特
許の価値にマイナスの影響を与えている可能性を示唆している。  
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表 9：重回帰分析の結果：AI特許の産学連携パターンによる比較 
 (1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9)  
VARIABLES sumcited sumcited sumcited sumcited sumcited sumcited sumcited sumcited sumcited Note 
           
sumciting 0.00105 -0.00171 0.000273 0.00131 0.00202 0.00414 0.00102 0.00132 0.000559  
 (0.0257) (0.0258) (0.0258) (0.0258) (0.0257) (0.0257) (0.0258) (0.0258) (0.0259)  
claim 0.00523 0.00550 0.00536 0.00593 0.00529 0.00558 0.00570 0.00560 0.00561  
 (0.00442) (0.00442) (0.00442) (0.00442) (0.00442) (0.00441) (0.00443) (0.00443) (0.00443)  
term 0.130*** 0.129*** 0.132*** 0.132*** 0.133*** 0.134*** 0.131*** 0.130*** 0.129***  
 (0.0134) (0.0134) (0.0134) (0.0134) (0.0135) (0.0135) (0.0135) (0.0135) (0.0134)  
univ_KNRI -0.578 -0.629 -0.533 -0.350 -0.518 -0.168 -0.917* -0.885* -0.792*  
 (0.458) (0.457) (0.462) (0.482) (0.462) (0.497) (0.493) (0.483) (0.468)  
univ_HTM -1.236*** -0.590 -0.757* -0.614 -1.179*** -1.409*** -0.565 -0.644 -0.601  
 (0.457) (0.398) (0.401) (0.397) (0.451) (0.485) (0.403) (0.400) (0.401)  
univ_STGN 0.897* 0.329 0.261 -0.136 0.643 0.410 0.696 0.766 0.726  
 (0.531) (0.555) (0.562) (0.641) (0.530) (0.542) (0.534) (0.530) (0.533)  
kigyou_KNRI -0.879*** -0.871*** -1.000*** -1.077*** -1.006*** -1.083*** -0.919*** -0.901*** -0.847***  
 (0.248) (0.248) (0.256) (0.267) (0.256) (0.263) (0.265) (0.259) (0.250)  
kigyou_HTM 0.326** 0.335** 0.251 0.284* 0.244 0.261 0.314* 0.308* 0.332**  
 (0.164) (0.164) (0.167) (0.165) (0.167) (0.166) (0.166) (0.167) (0.164)  
kigyou_STGN 0.133 0.130 0.286 0.314 0.285 0.313 0.242 0.238 0.199  
 (0.204) (0.205) (0.205) (0.207) (0.204) (0.206) (0.206) (0.206) (0.204)  
sangaku1 1.414***         大学発明＊企業出願 
 (0.520)          
sangaku2  1.416**        大学出願＊企業出願 
  (0.563)         
sangaku3   1.251**       大学出願＊企業発明 
   (0.490)        
sangaku4    1.223**      大学出願＊企業権利 
    (0.499)       
sangaku5     1.225***     大学発明＊企業発明 
     (0.469)      
sangaku6      1.428***    大学発明＊企業権利 
      (0.506)     
sangaku7       0.520   大学権利＊企業発明 
       (0.553)    
sangaku8        0.530  大学権利＊企業発明 
        (0.579)   
sangaku9         0.349 大学権利＊企業出願 
         (0.688)  
Constant 0.0567 0.0622 0.0751 0.0845 0.0674 0.0873 0.00641 0.000209 -0.0208  
 (0.245) (0.246) (0.247) (0.248) (0.246) (0.246) (0.248) (0.247) (0.246)  
           
Observations 864 864 864 864 864 864 864 864 864  
R-squared 0.149 0.148 0.148 0.148 0.149 0.150 0.143 0.143 0.142  
Standard errors in parentheses 
*** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1 
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6．結論  
6.1 実務への示唆   
本研究の定量調査の結果、国内の特許の分析において産学連携の影響がコンピュー
タ・サイエンス分野全体と人工知能領域では異なることが分かった。コンピュータ・
サイエンス全体では産学連携が特許の被引用数に対して有意に好影響を与えることは
確認できなかったが、人工知能領域では有意にプラスの影響があることが分かった。
さらに、産学連携の組み方によっても影響が異なることが分かった。大学が権利を保
持する形での産学連携は他の産学連携のパターンと異なり、引用数に対して有意な影
響がみられなかった。これらの結果から 3 つの実務への示唆が考えられる。  
一つは産学連携の有意義な領域を考慮しながら連携を実施するべきであるということ
である。本調査の結果、人工知能領域では有意にプラスの結果が確認できたものの、
コンピュータ・サイエンス全体ではそうではなかった。  
次に、大学との組み方を考慮する必要があることであり、特に企業の主体性をより
強く持つべきであるということである。今回の調査では人工知能領域においても大学
が権利を保持する形の産学連携では有意なプラスは確認できなかった。また、企業が
出願者に含まれている特許において相対的に大きな係数が確認された。この背景とし
ては 2 つの可能性が考えられる。一つは大学が主体となって研究開発した結果をライ
センシングするような産学連携はあまり効果的ではなく、出願の段階ですでに企業が
かかわっている共同研究の形での産学連携が効果的であることを示唆している。これ
は、先行研究において示されているように先端科学領域において知を移転させるには、
特許という形式知だけでは不十分で共同研究を通じた研究者のコミュニケーションが
必要であるとの指摘と合致する。もう一つはより企業が主体的な形での産学連携の方
が機能しやすいということである。そもそもの産学連携では知の上流として大学があ
り、そこから産業界に移転させて商業化するという考え方が中心であったが、大規模
な情報インフラとビッグデータを必要とする AI 研究においては企業側のもつ知の比
重が高くなる。このような環境の中では企業がより主体的に動き、大学が補完的に機
能する形の産学連携がより機能しやすくなる可能性がある。企業は大学の知をベース
に自社での商業化を考えるよりも、自社の知を補完する形で大学の知をサーチしてい
くという行動が適しているという可能性がある。いずれの背景にせよ企業のより主体
的な産学連携への姿勢が求められる。そのような積極的な企業の行動の最も直接的な
例は 2 章で述べたような大手 IT 企業による大学の著名研究者の直接雇用であろう。  
ここで興味深いのはこのような結果は、TLO 法の制定以降国内で推進されてきた産
学連携の形態と相反する結果を示唆している点である。図 8 に示すように TLO 法以前
の日本の産学連携は、企業から大学に対する研究者の派遣を行いその中で暗黙知を含
む知の移転を行っていたことが知られている（Zucker and Darby, 2001）50。この中で
企業の研究者は大学の研究者とワークベンチを共有しながら細かなノウハウの移転を
行っていた。今回の分析結果は、むしろそのような TLO 法以前の産学連携の形態が有
効に機能する可能性を示唆しているといえる。  
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図 8：産学連携の形態 
 
（出所）筆者作成  
 
最後に、国内の大学との連携について意義を認識するべきであるということである。
今回の調査は国内特許において実施され、産学連携特許のほとんどは国内大学の関与
によるものである。2 章で言及したように国内大学の AI 研究は必ずしも世界の先端に
あるわけではない。しかしながら、2 つの観点から国内大学との連携は国内企業にとっ
て重要な選択肢であると考える。一つは単純に成果が出ているということである。相
対的にネガティブな指標、ニュースがある中でもプラスに機能しているのであれば十
分考慮に値するし、逆張りによりライバルの少ない環境で果実を得やすくなる場合も
ある。もう一つは長期的な相互関係を考慮すべきということである。先行研究におい
ても示されているように産学連携の効果は大学から企業への一方的なものでなく、循
環的なものである。また、継続的なパートナーシップは全てでは無いにしても産学連
携のバリアーを下げていく。さらに、イノベーションの集積（クラスター）の観点か
らも地理的な近接性は重要である。これらの観点を総合すると国内大学との連携は引
き続き人工知能研究の分野において重要な選択肢として取り組まれるべきことを示唆
している。  
 
6.2 研究の限界と将来の展望 
本節では本研究の限界と将来の展望を示す。まず限界についてあげられるのは、構
成概念の妥当性に関するものである。本研究では産学連携が AI 研究の領域において企
業のイノベーションに好影響を及ぼすことを解き明かそうとしている。しかしながら、
特許データベースを利用した産学連携とイノベーションの測定には限界がある。  
三つの観点があり、一つは特許が産学連携の成果の一つにすぎず、そのプロセスや
成果の発現は多岐にわたるということである。例えば論文や製品開発など様々なイノ
ベーションの発現形態がある中で本研究が示したのはその一端に過ぎない。  
次に特許の質の測定に被引用数を用いることである。本研究では先行研究を参考し
つつ、被引用数を特許の質の指標として採用した。しかしながら産学連携における特
許の質の高さについてはライセンス料やライセンス期間等、測定は困難ながらより直
接的に産学連携の経済的価値に近しい指標も想定される。また、被引用数については
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特許がより基礎的なものであることを示す指標として利用される場合もあり、質のみ
を純粋に反映できていないという限界も存在する。  
また、特許データの処理についても限界があり、必ずしも特許における産学連携を
正確に補足できているわけではない。本研究では大学や企業の関与を定義するために
特許に登録された出願者、発明者、権利者の名称とそれらの住所情報を活用している。
しかし、4.2 節で述べた通り特許庁の『整理標準データ』では 2015 年 3 月以降住所情
報が不完全な形でしか提供されないようにポリシーが変更になった。住所が正確に登
録されていれば、例えば出願者に個人名が載っていても住所上の組織名称から大学や
企業関連の特許を特定できる。しかしながら、上記のポリシー変更により住所による
特定は困難になった。出願者、権利者は組織名称で登録されていることが多くあるが、
発明者については原則として個人が登録されているため特定は事実上不可能である。
これにより利用したデータでは 2013 年以降の産学連携が実態より過小に記録されてい
る。この影響は小さくない。しかしながら、本研究の結論に決定的な影響を及ぼすこ
とはないと考えられる。なぜなら、産学連携特許が過小に登録されていることは産学
連携の影響を低く評価する方向に作用するので、本来のデータが登録されていれば、
本研究の仮説をより強化する方向でデータが変化する可能性が高いからである。  
もう一つの課題は特許の分析対象が国内特許に限定されていることである。まず、
国内の事情によるバイアスが存在する可能性がある。また、特許制度は国・地域ごと
に管理されている一方で、企業活動は国境を越えて行われているため複数の国で特許
が登録されることも一般的である。また、国をまたいだ産学連携がしばしば行われて
いることも本研究で触れたとおりである。こうした中で分析の範囲が国内特許に限ら
れていることは、実務への示唆の範囲は限定的なものになるといえる。  
次に将来の展望を示す。一つは先端科学領域における議論の拡大である。本研究で
は AI 研究領域に範囲を絞って分析を行い、産学連携による作用がコンピュータ・サイ
エンス全体とは異なることを明らかにした。この背景には AI 研究という先端科学領域
であることが、大学の知の活用の余地を大きくしているということが新たな仮説とし
て成立する。これを検証するためにはバイオテクノロジーや遺伝子科学など先進性の
高い領域において同種の研究を行うことが有益であると考えられる。  
次に特許以外のデータを利用して同様の事象が観測できるかどうかを検証すること
である。先述の通り産学連携における成果の発現は特許に限らない。例えば学術論文
の分析や、製品開発への影響を調査することで本研究における結論を補完することが
できると考える。  
最後に国・地域を超えた分析を行うことである。本研究が国内特許に拠ったことで、
一般性の限界があるのは本節で述べたとおりであり、これを解消することは本研究の
今後の展望の一つといえる。米国特許はデータベースがよく整備されており、分野の
特定に利用した IPC 分類も共通に利用できる。一部に特許制度に異なる部分はあるも
のの、本研究の手法を適用することに大きな困難はないと考えられる。  
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6.3 まとめ   
本研究では企業の研究開発における産学連携の有用性を示すことを目的として、
1999 年以降国内でコンピュータ・サイエンス分野に登録された 150,237 件の特許とそ
の内数としての 864 件の AI 分野の登録済み特許について分析を行った。コンピュー
タ・サイエンス分野全体と AI 分野の特許それぞれに対して、産学連携の実施が特許の
価値に及ぼす影響を検証した。特許の価値の測定は被引用数で行うこととし、特許の
出願者、発明者、権利者の名称及び住所の情報をもとに産学連携の特許を定義し、最
小二乗法による重回帰分析を通じて影響を検証した。検証の結果、コンピュータ・サ
イエンス全体では産学連携の効果は有意に発現しなかったのに対して、AI 分野では産
学連携の影響が有意にプラスに発現し仮説が支持された。さらに、大学と企業の関与
の仕方により産学連携を 9 つのパターンに分類して再度重回帰分析による検証を行っ
たところ、連携のパターンにより産学連携の影響が異なることが明らかになった。 
AI の研究は 1950 年代から続く歴史のある研究分野である。しかしながら、2000 年
代以降のモバイル通信、コンピュータ、ストレージ、の急速な拡大といった外部環境
の変化や分析手法としてのディープラーニングの登場というブレイクスルーにより再
度先端的な研究分野として世界的に注目が集まっている。同時に企業、政府、大学の
それぞれにおいて活用のための取り組みやそれを支える制度作りが積極的に行われる
社会的な要請の強い分野でもある。 
一方、産学連携は大学の知から価値を生むための手法として、多くの事例が存在す
る。日本では 1998 年の大学等技術移転法（TLO 法）と、1999 年の産業活力特別措置法
第 30 条により政策的な支援が本格化している。 
 本研究で示された AI 分野の産学連携の影響の違いは 2 つの可能性が考えられる。ひ
とつは先端的科学分野であることにより、基礎的な研究成果を多く持つ大学の貢献が
成果につながりやすくなった可能性である。もう一つは AI 研究領域では大学と企業の
パワーバランスが変化することで、企業側の関与の仕方が変化することである。特に、
本研究では産学連携の形態別の分析を行ったなかで、AI 分野の産学連携であっても、
大学が権利を持つ形態では有意なプラスの影響が確認されなかった。このことは、TLO
法以降の大学が権利を保持する形での産学連携が AI分野では有効に機能していない可
能性を示唆している。 
 本研究に大きく 3 つの課題が認識されている。1 つは補足している産学連携の成果が
限定されていることである。つまり特許が産学連携の成果の一つにすぎず、本来その
プロセスや成果の発現は多岐にわたるということである。例えば論文や製品開発など
様々なイノベーションの発現形態がある中で本研究が示したのはその一端に過ぎない。
また、特許データのソースの完全性やその処理についても課題があり、必ずしも特許
における産学連携を正確に補足できているわけではない。最後に特許の分析対象が国
内特許に限定されていることである。  
これらの課題を意識しながら、将来への展望を考察すると以下のような点があげら
れる。一つは AI 研究以外の先端科学領域における議論の拡大を行い、一般化を行うこ
とである。次に論文のような特許以外のデータを利用して同様の事象が観測できるか
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どうか、検証することである。最後に日本国内にとどまらず国・地域を超えた分析を
行うことである。 
本研究では産学連携が AI研究分野においては特許の価値にプラスの影響を与える一
方で、コンピュータ・サイエンス全体では有意なプラスがみられないことが明らかに
なった。また、AI 研究分野においても産学連携の組み方によって優位なプラスがみら
れないパターンとそうでないパターンがあることが分かった。このような結果から 3
つの実務への示唆が得られた。1 つ目は産学連携の有意義な領域を考慮しながら連携を
実施するべきであるという事である。2 つ目は大学との組み方を考慮する必要があるこ
とであり、特に企業の主体性をより強く持つべきであるということである。最後に国
内の大学との連携について意義を認識するべきであるという事である。  
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Appendix 
 
付録：本研究を行うに至った背景と今後のキャリアにおける位置づけ   
  
 私は大学卒業後 17 年間 IT 業界でキャリアを積んできた。当初の 12 年はマーケティ
ング及び事業開発を、直近の 5 年は国内のソフトウェア市場を取り扱うアナリストとし
て市場や企業の調査を行っている。いくつかの企業、いくつかの役職を経ながらも IT の
恩恵を社会に広げていくことが自身の役割だと考えており、その軸は今後も持ち続けてい
たいと思っている。   
本研究を行うに至った視点は 3 つある。1 つはアカデミアの知を商業化するというと
ころが自身にとって新鮮だったからである。もちろん、産学連携という言葉は以前から知
っていたが、大学院での講義を受ける中で社会、特に先端技術領域における役割の大きさ
やそのメカニズムの面白さを知ることができた。今まであまり触れることがなかったその
世界を深掘りしてみたいと思ったのが 1 点である。次にエコシステムを定量的に明らか
にすることに取り組みたいと思った点である。アナリストとしての分析は日々行っている
が、学術研究の中での定量研究のような厳密性を持った研究を行うことで、実務にも役立
つのではないかと感じた点である。最後に自身のこれまでのキャリアにおける専門性との
親和性が作れると感じた点である。先端技術領域における産学連携という事で特にバイオ
サイエンス領域に関しての先行研究を多く学んだ。私は、現在アナリストとしてビッグデ
ータアナリティクス市場に関する調査を行っている。本研究で取り扱った AI 分野とは地
続きの領域であり、先端性を持った領域でもある。これはバイオサイエンス領域の手法の
スライドができ、自身の専門性も生かせると感じた。この点が 3 つ目である。   
本研究を成し遂げた事で、職務の中で得る業界の知見とは違った視点で AI や IT の
世界に関する知見を得ることができた。本研究で述べたように AI 分野は先端分野であ
ると同時に幅広い応用分野を持っている。今まで IT 活用の拡大に取り組んできた経験
を活かしながら、AI が社会の改善に、より小さな副作用で貢献できるように広めてい
くことを企業の視点だけでなく、アカデミアの視点も持ちながら活動していきたいと考
えている。  
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